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利用した関西弁コーパスは全 186 ファイルから構成され、重複を含めた約 225 万の形態素
と記号を含む。 























に、まず誤って形態素解析されたエラーを、エラータイプ 1～4 の 4 タイプに分類し、各
エラータイプの数や特徴を調べた。 
エラータイプ 1 は単独の形態素を複数の形態素に誤って分割したエラーで、42,920 個存
在する。続いてエラータイプ 2 は複数の形態素を単独の形態素に誤って分割したエラーの
パターンで、27,834 個存在する。エラータイプ 3 は、形態素の分割に誤りは無いが紐付け









結果として、エラータイプ 1 から 4 を含む全体的なエラー率は、エラータイプ 1 の辞書
登録割合が 0%～70%までは減少した。しかし、エラータイプ 1 の割合が 70%を超えると
エラータイプ 1 は減少したが、エラータイプ 2 が増加し、全体のエラー率は悪化した。従
って、エラータイプ 1 とエラータイプ 2 は、トレードオフの関係があることがわかった。
このトレードオフの関係を考慮し、最もエラー率が低下するように登録する形態素や

























なかった場合の「決定不可能」ラベルの計 6 種類を用いる。 
 









Wikipedia 以外の Web サービスを用いた識別も同様の手続きである。まず固有名詞を
Web サービス上で検索、次に定めた識別条件の結果に応じて識別ラベル値を反映、そし
て識別ラベル値の結果から属性を識別する。 
表 2 に、これらの Web サービスをそれぞれ別個に利用し、固有名詞の属性を識別した
結果を示す。識別率は、式 1で与えられる。表 2 から、Web サービスごとで属性の識別率
に違いがあり、Web サービスごとに特定の属性に対して識別率が異なることが、明らか


















 ×  𝟏𝟎𝟎 (1) 
 
 
表 2. 識別率の Web サービス別比較 
 一般 地域 組織 人名 
Wikipedia 31% 26% 48% 10% 
Google マップ NA 61% 10% NA 
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ランダムフォレストの実装では Python の機械学習ライブラリの scikit-learn を用いた。
scikit-learn ではランダムフォレストを実装に 19 個のパラメータが設定でき、このパラメ
ータの値次第で精度が変わる。ただ 19 個のパラメータから最適な組み合わせを見つける














詞を示す。accuracy は表 3 に太字で示した数値の合計(4,894)を分子、識別に用いた固有
名詞数(5,469)を分母とする比率で、89.49%であった。ランダムフォレストを用いて Web






表 3. 実際の属性と識別した属性のクロス集計表 
 識別した属性 
合計 
一般 地域 組織 人名 
実際の属性 
一般 574   39   22   38  673 
地域 112 2748   13   40 2913 
組織  93   8 394   13  508 
人名 115  66  16 1178 1375 








1 つ目の辞書登録による手法は、エラータイプ 1 とエラータイプ 2 がトレードオフの関
係であること、そして次々と登場する新しい固有名詞を常に把握し、辞書に登録する更新
作業が必要であることがわかった。2 つ目の手法では、次々と登場する新しい固有名詞に
対処するため、3 つの Web サービスをネット集合知として使用し、固有名詞の属性識別を
行った。この手法では、サービス単体ごとの得意とする属性と識別性能を明らかにした。
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